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Résumé D ans cet article, nous d iscutons d es proprié té s d ’ un sy stè m e d ’ apprentissage h y b rid e 
neuro-sy m b oliq ue nom m é  H LS ( H y b rid  Learning Sy stem )  proposé  par J . B oulah ia-Sm irani. Le 
sy stè m e H LS possè d e d es m od ules capab les d e ré aliser un transfert d ’ inform ation b id irectionnel 
entre un m od ule sy m b oliq ue et un m od ule connex ionniste. Nous pré sentons d iffé rentes 
ex pé rim entations q ui m ettent en é v id ence d iv ers points forts d u sy stè m e H LS  q ue sont :  la 
capacité  d ’ inté grer d es connaissances th é oriq ues ( rè gles)  et d es connaissances em piriq ues 
( ex em ples) , la capacité  d e prend re une b ase d e connaissances initiales ( rè gles)  d e la conv ertir en 
un ré seau connex ionniste, d ’ utiliser d es connaissances em piriq ues q ui par apprentissage 
perm ettent d e ré v iser les connaissances th é oriq ues, d ’ acq ué rir d e nouv elles connaissances et 
d ’ ex pliciter ces nouv elles connaissances acq uises et enfin la capacité  d ’ am é liorer les 
perform ances d es sim ples sy stè m es sy m b oliq ues ou connex ionnistes. 
M o t s c l és sy stè m e h y b rid e neuro-sy m b oliq ue, ré seaux  d e neurones, insertion d e rè gles 
sy m b oliq ues, ex traction d e rè gles sy m b oliq ues. 
2 J .  B o u l a h i a -S m i r a n i  e t  L .  B o u g r a i n  
1 I n t r o d u c t i o n  
E n I nt el l ig enc e A rt if ic iel l e u ne t ec hniq u e p art ic u l iè re,  mê me so p hist iq u é e,  p ermet  rarement  l a 
ré so l u t io n d ’ u n p ro b l è me c o mp l ex e.  C haq u e mé t ho d e c o mp o rt e d es p o int s f o rt s,  mais au ssi d es 
l imit at io ns.  C ’ est  p o u r c el a q u e l ’ hy b rid at io n est  u ne d é marc he int é ressant e.  L a ré al isat io n d e 
sy st è mes hy b rid es p ermet  d e c o mb iner l es p o int s f o rt s d e c haq u e ap p ro c he,  d ’ o b t enir ainsi d es 
p erf o rmanc es p l u s é l ev é es et  d ’ é l arg ir l eu r c hamp  d ’ ap p l ic at io n [ 4 , 7 ] .  
D ans c et  art ic l e,  no u s p ré sent ero ns d ans u n p remier t emp s no t re sy st è me d ’ ap p rent issag e hy b rid e 
neu ro -sy mb o l iq u e no mmé  H L S  ( H y b rid  L earning  S y st em)  [ 1 , 2 ]  c ap ab l e d e ré al iser u n t ransf ert  
b id irec t io nnel  d ’ inf o rmat io n ent re u n mo d u l e sy mb o l iq u e et  u n mo d u l e c o nnex io nnist e.  P u is,  d ans u n 
d eu x iè me t emp s,  no u s il l u st rero ns ses p erf o rmanc es su r d iv ers p ro b l è mes.  
2 H L S  :  H y b r i d  L e a r n i n g  S y s t e m  
N o t re sy st è me hy b rid e H L S  c o mp o rt e q u at re p hases [ 8 , 9 ] .  I l  p ermet  l e t ransf ert  d e « c o nnaissanc es 
t hé o riq u es » ,  rep ré sent é es p ar u n ensemb l e d e rè g l es sy mb o l iq u es v ers u n mo d u l e c o nnex io nnist e.  C e 
t ransf ert   est  ré al isé  à  t rav ers u n c o mp il at eu r d e rè g l es en ré seau  d e neu ro nes.  L e ré seau  o b t enu  su b it  
u n ap p rent issag e su p erv isé  à  p art ir d ’ u n ensemb l e d ’ ex emp l es,  q u i rep ré sent e l ’ ensemb l e d es 
« c o nnaissanc es p rat iq u es »  [ 3 ] .  A p rè s l ’ amé l io rat io n d es c o nnaissanc es d u  ré seau  p ar ap p rent issag e 
d e l a b ase d e c o nnaissanc es p rat iq u es,  o n p eu t  ex t raire l es no u v el l es inf o rmat io ns ac q u ises p ar l e 
ré seau  so u s f o rme d e rè g l es sy mb o l iq u es p ar l ’ ap p l ic at io n d e no t re al g o rit hme d ’ ex t rac t io n d e rè g l es 
A N R E X  ( A n A l g o rit hm f o r N eu ral  R u l e E X t rac t io n)  [ 5 , 6 ] .  
3 E x p é r i m e n t a t i o n s  
A f in d ’ il l u st rer l es c ap ac it é s d u  sy st è me H L S ,  no u s d é t ail l o ns ic i l es ré su l t at s enreg ist ré s su r d if f é rent s 
p ro b l è mes d e d isc riminat io n issu s d e l ' ensemb l e d es b ases d e d o nné es d e l ’ U C I  d est iné  à  t est er et  
c o mp arer l es p erf o rmanc es d e d if f é rent es mé t ho d es d ' ap p rent issag e en int el l ig enc e art if ic iel l e [ 1 0 ] .  
3.1 R a p i d i t é  d e  c o n v e r g e n c e  e t  p e r f o r m a n c e s  
N o u s av o ns u t il isé  d ans u n p remier t emp s l a b ase d es iris p o u r met t re en v al eu r d eu x  c arac t é rist iq u es 
p rinc ip al es d e no t re sy st è me H L S  : l a p o ssib il it é  d ’ u t il iser et  d ’ int é g rer d es c o nnaissanc es t hé o riq u es 
et  emp iriq u es et  l a c ap ac it é  d e p ro f it er d es c o nnaissanc es t hé o riq u es d e d é p art  af in d ’ ac c é l é rer l e 
p ro c essu s d ’ ap p rent issag e.  
P o u r c et t e ex p é riment at io n 1 0 0  ré seau x  so nt  ent raî né s af in d ’ ap p rend re à  d isc riminer 3  c l asses d ’ iris à  
p art ir d e 4  at t rib u t s q u ant it at if s.  C hac u n d e c es ré seau x  est  é l ag u é  t ant  q u e l e t au x  d e b o nne 
c l assif ic at io n en ap p rent issag e rest e su p é rieu r à  9 5 % .  L es ré seau x  av ec  l es p l u s p et it s no mb res d e 
c o nnex io ns et  u n t au x  d e p ré c isio n su p é rieu r à  9 7 %  so nt  sau v eg ard é s. .  A u  d é b u t  no u s av o ns p ris l a 
t o t al it é  d e l ’ ensemb l e d ’ ap p rent issag e c o mp o sé  d e 1 5 0  ex emp l es ensu it e 7 5  d e l a t ail l e o rig inal e et  
enf in q u e 5 0 .  E nsu it e no u s av o ns ef f ec t u é  d es ex p é riment at io ns su r d es c o mb inaiso ns d e p art it io ns d e 
l a b ase d ’ ex emp l es et  l a b ase d e rè g l es  af in d e v o ir l e c o mp o rt ement  d e no t re sy st è me en p ré senc e 
d ’ u n ensemb l e inc o mp l et  d e c o nnaissanc es t hé o riq u es et  emp iriq u es.  
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P o u r c el a no u s av o ns t o u t  d ’ ab o rd  insé ré  l a b ase d e rè g l es d isp o nib l e d ans l e ré seau  et  ensu it e no u s 
av o ns raf f iné  l es c o nnaissanc es p ar ap p rent issag e à  p art ir d es ex emp l es d isp o nib l es.  L es ré su l t at s d e 
c es ex p é riment at io ns so nt  ré c ap it u l é s d ans l a f ig u re 1 ,  o ù  no u s ind iq u o ns l e t au x  d e g é né ral isat io n et  
l e no mb re d ’ é p o q u es né c essaires p o u r arriv er à  c es ré su l t at s.  
L es ré su l t at s enreg ist ré s ( t ab l eau  1 )  mo nt rent  b ien q u e l e t au x  d e g é né ral isat io n d e H L S  d é p asse l a 
simp l e g é né ral isat io n d ’ u n ré seau  d e neu ro nes ( f ig u re 1 )  et  q u e l e sy st è me a su  p ro f it er d e l a p ré senc e 
simu l t ané e d es c o nnaissanc es t hé o riq u es et  d es c o nnaissanc es emp iriq u es.  C et t e ex p é rienc e mo nt re 
q u e l a c o mb inaiso n d es c o nnaissanc es t hé o riq u es ( rè g l es)  et  d es c o nnaissanc es emp iriq u es ( ex emp l es)  
en u t il isant  u ne ap p ro c he hy b rid e no u s p ermet  d ’ amé l io rer l es p erf o rmanc es d u  sy st è me.  L e sy st è me 
H L S  est  c ap ab l e d ’ u t il iser l es d if f é rent es c o nnaissanc es d isp o nib l es su r l e p ro b l è me d e f aç o n à  
ac c é l é rer l e p ro c essu s d ’ ap p rent issag e et  à  au g ment er sa c ap ac it é  d e g é né ral isat io n p ar rap p o rt  à  
l ’ u t il isat io n d ’ u n simp l e ré seau  d e neu ro nes.  
T a b l e a u 1 :  P erform ances enregistré es av ec la b ase d es iris ( m oy enne d e 2 0  tests) . 
Portion des 
rè g l es 
Portion des 
ex em p l es G é né ra l isa tion a v ec  u n R N A  
G é né ra l isa tion a v ec  H L S  
 1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
9 7 . 5 %  9 9 c y c l es 
8 7 . 3 %  3 4 5  c y c l es 
7 0 . 4 2 %   2 9 6  c y c l es 
9 7 . 5 %  9 9  c y c l es 
8 7 . 3 %  3 4 5  c y c l es 
7 0 . 4 2 %   2 9 6  c y c l es 
1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
  9 7 . 5 %  6 8  c y c l e s  
8 2 . 4 %  2 4 9  c y c l e s  
7 2 . 5 4 %  2 5 6  c y c l e s  
7 5 %  
5 0 %  
7 5 %  
7 5 %  
5 0 %  
5 0 %  
1 0 0 %  
1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
9 7 . 5 %  9 9  c y c l es 
9 7 . 5 %  9 9  c y c l es 
8 7 . 3 %  3 4 5  c y c l es 
7 0 . 4 2 %   2 9 6  c y c l es 
8 7 . 3 %  3 4 5  c y c l es 
7 0 . 4 2 %  2 9 6  c y c l es 
 
9 8 . 8 %   5 3  c y c l e s  
9 8 . 3 %   5 1  c y c l e s  
9 1 . 4 2 %   5 6  c y c l e s  
9 1 . 1 2 %   9 6  c y c l e s  
9 1 . 1 2 %   9 5  c y c l e s  





















F i g u r e  1 :  N o mb re d e c y c l es ( à  g au c he)  et  p o u rc ent ag e d e b o nnes c l assif ic at io ns en g é né ral isat io n 
( à  d ro it e)  enreg ist ré s av ec  l a b ase d es iris p ar H L S  et  u n p erc ep t ro n mu l t ic o u c hes ( R N A ) .  
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3.2  I n t é g r a t i o n  e t  e x t r a c t i o n  d e  r è g l e s  p a r  l e  s y s t è m e  H L S  
L a p art ic u l arit é  d es b ases d e d o nné es d es mo ines est  q u e l es rè g l es ay ant  g é né ré es l es ex emp l es so nt  
c o nnu es.  N o t re ex p é riment at io n p o rt e su r l e p remier p ro b l è me d es mo ines.  E l l e c o nsist e à  l anc er 
l ’ ap p rent issag e d u  H L S  en ne f o u rnissant  q u e 7 5 %  d es rè g l es c o nnu es ( f ig u re 2 )  p o u r é t u d ier 
c o mment  no t re sy st è me ré ag it  f ac e à  d es c o nnaissanc es t hé o riq u es manq u ant es.  N o u s av o ns d o nc  
é l iminé  u ne rè g l e p armi l es q u at re c o nnu es,  no u s av o ns l anc é  l e mo d u l e d ’ insert io n d es rè g l es,  p u is 
l ’ ap p rent issag e d u  ré seau  et  enf in l e mo d u l e d ’ ex t rac t io n d es rè g l es.  C e p ro c essu s a é t é  ré p é t é  p o u r 
t o u t es l es c o nf ig u rat io ns p o ssib l es d ’ é l iminat io n d ’ u ne rè g l e p armi l es q u at re init ial es.  D ans t o u s l es 
c as l e sy st è me a p u  ret ro u v er l a rè g l e é l iminé e d e l ’ ensemb l e d ’ o rig ine.  
 
R è g l e é l im iné e : 
S i  f orm e-tê te =  ronde E t  f orm e-c orp s=  ronde A l o r s  c ’ est M onk 1  
 
R è g l es ex tra ites : 
S i  f orm e-c orp s =  oc tog one    A l o r s  N on( H 1 )  
S i  f orm e-c orp s =  c a rré e        A l o r s  N on( H 1 )  
S i  f orm e-tê te =  oc tog one      A l o r s  N on( H 1 )  
S i  f orm e-c orp s =  c a rré e       A l o r s  N on( H 1 )  
S i  f orm e-tê te =  ronde           A l o r s  ( H 1 )  
S i  f orm e-c orp s= ronde          A l o r s  ( H 1 )  
S i  H 1                                     A l o r s  M onk 1  
 
R è g l e f ina l e : 
S i  f orm e-tê te =  ronde E t   f orm e-c orp s= ronde A l o r s   M onk 1  
 
F i g ur e  2 :  Ex pé rience d es d onné es incom plè tes av ec la b ase d es m oines. 
N o u s av o ns é g al ement ,  d ans l e mê me c ad re,  é l iminé  5 0 %  d e l a b ase d e rè g l es ( so it  d eu x  rè g l es su r 
q u at re)  et  ap rè s ap p rent issag e,  no t re sy st è me a p u  ret ro u v er l es d eu x  rè g l es é l iminé es.  
L e sy st è me H L S  est  d o nc  c ap ab l e d e p rend re u ne b ase d e c o nnaissanc es init ial es ( rè g l es)  d e l a 
c o nv ert ir en u n ré seau  d ’ ajo u t er d es c o nnaissanc es p ar ap p rent issag e et  enf in d ’ ex p l iq u er l es no u v el l es 
c o nnaissanc es ac q u ises.  
 
U n d eu x iè me t y p e d ’ ex p é riment at io n a é t é  ef f ec t u é  su r l es mo ines à  sav o ir l ’ ap p o rt  d e l ’ ex ist enc e 
simu l t ané e d es c o nnaissanc es t hé o riq u es et  emp iriq u es su r l a c ap ac it é  d e g é né ral isat io n et  
l ’ ac c é l é rat io n d e c e p ro c essu s ( no mb re d ’ é p o q u es né c essaires) .  P o u r c el a no u s av o ns c o mp aré  l es 
c ap ac it é s d e g é né ral isat io n d e no t re sy st è me hy b rid e H L S  q u i u t il ise u ne b ase d ’ ex emp l es et  u ne b ase 
d e rè g l es av ec  u n simp l e ré seau  d e neu ro nes q u i ne g é né ral ise q u ’ à  p art ir d ’ u ne b ase d ’ ex emp l es.  L es 
t est s o nt  d ’ ab o rd  é t é  ef f ec t u é s av ec  1 0 0 % ,  7 5 %  et  5 0 %  d es ex emp l es,  p u is 1 0 0 % ,  7 5 %  et  5 0 %  d es 
rè g l es et  enf in l ’ u t il isat io n simu l t ané e d es rè g l es et  ex emp l es av ec  d if f é rent es c o mb inaiso ns d e 
p ro p o rt io ns.  L es ré su l t at s enreg ist ré s so nt  il l u st ré s d ans l e t ab l eau  2 .  C es ex pé rim entations sur la b ase d es 
m oines ont m ontré  q ue notre sy stè m e H LS est capab le d e profiter d e l’ ex istence d e d iffé rents ty pes d e 
connaissances en apprentissage, d ’ am é liorer et d ’ accé lé rer le processus d e gé né ralisation. 
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T a b l e a u 2 :  P erform ances enregistré es av ec la b ase d es m oines par H LS ( m oy enne d e 2 0  tests)  
Portion 
des rè g l es 
Portion des 
ex em p l es 
G é né ra l isa tion a v ec  u n R N A  G é né ra l isa tion a v ec  H L S  
 1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
1 0 0 %  
8 2 , 3 1 %  
6 9 , 8  %  
1 0 9  c y c l es 
2 9 7  c y c l es 
2 7 6  c y c l es 
1 0 0 %  
8 2 , 3 1 %  
6 9 , 8  %  
1 0 9  c y c l es 
2 9 7  c y c l es 
2 7 6  c y c l es 
1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
   1 0 0 %  
8 2 . 4 %  
6 7 . 5 4 %  
8 2  c y c l e s  
1 5 6  c y c l e s  
1 4 5  c y c l e s  
7 5 %  
5 0 %  
7 5 %  
7 5 %  
5 0 %  
5 0 %  
1 0 0 %  
1 0 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
7 5 %  
5 0 %  
1 0 0 %  
1 0 0 %  
8 2 , 3 1 %  
6 9 , 8  %  
8 2 , 3 1 %  
6 9 , 8  %  
1 0 9  c y c l es 
1 0 9  c y c l es 
2 9 7  c y c l es 
2 7 6  c y c l es 
2 9 7  c y c l es 
2 7 6  c y c l es 
1 0 0 %  
1 0 0 %  
9 7 . 4 2 %  
9 1 . 1 2 %  
9 0 . 1 2 %  
8 1 . 3 4 %  
5 3  c y c l e s  
7 1  c y c l e s  
1 5 6  c y c l e s  
9 6  c y c l e s  
9 5  c y c l e s  
1 2 0  c y c l e s  
 
R ap p el o ns q u ’ en p l u s d e l ’ amé l io rat io n d es p erf o rmanc es d u  ré seau  en g é né ral isat io n av ec  c et t e 
hy b rid at io n neu ro -sy mb o l iq u e,  l e sy st è me H L S  a su  ré ag ir f ac e au x  d o nné es manq u ant es en d é t ec t ant  
c o rrec t ement ,  l es rè g l es manq u ant es.  
3.3 C o m p a r a i s o n  d e  p e r f o r m a n c e s  e n t r e  H L S ,  u n  a r b r e  d e  d é c i s i o n  e t  u n  r é s e a u  d e  n e u r o n e s  
N o u s av o ns é g al ement  c o mp aré  l es p erf o rmanc es d e no t re sy st è me av ec  d eu x  au t res t ec hniq u es 
d ’ ap p rent issag e au t o mat iq u e b ien c o nnu es p o u r l eu rs ef f ic ac it é s : l ’ arb re d e d é c isio n C 4 . 5  et  u n 
p erc ep t ro n mu l t ic o u c hes.  L a t â c he c o nsist e à  d iag no st iq u er si u ne t u meu r d é c rit e p ar 9  c arac t é rist iq u es 
ex t rait es d ’ u ne mammo g rap hie est  b é nig ne o u  mal ig ne.  I l  ex ist e 6 9 9  ex emp l es d o nt  6 5 %  so nt  d es c as 
b é nig nes.  5 2 5  ex emp l es o nt  é t é  u t il isé s p o u r l ’ ap p rent issag e et  1 7 4  ex emp l es p o u r l e t est .  
L ’ ap p rent issag e n’ est  arrê t é  q u e si l e t au x  d ’ ap p rent issag e d é p asse 9 8  % .  C et t e p ro c é d u re est  ré p é t é e 
1 0 0  f o is.  C o mme l e mo nt re l a f ig u re 3 ,  no u s c o nst at o ns q u e l es meil l eu rs ré su l t at s d e g é né ral isat io n 
o nt  é t é  o b t enu s p ar H L S .   
4 C o n c l u s i o n  
N o u s av o ns p ré sent é  d ans c et  art ic l e l es p erf o rmanc es d ’ u n no u v eau  sy st è me hy b rid e neu ro -
sy mb o l iq u e H L S .  L es ré su l t at s enreg ist ré s met t ent  en é v id enc e l es d iv ers p o int s f o rt s d u  sy st è me 
H L S  : 
1 .  L a c ap ac it é  d ’ int é g rer d es c o nnaissanc es t hé o riq u es ( rè g l es)  et  d es c o nnaissanc es emp iriq u es 
( ex emp l es)  av ec  d es p erf o rmanc es é l ev é es.  
2 .  L a c ap ac it é  d e p rend re u ne b ase d e c o nnaissanc es init ial es ( rè g l es)  d e l a c o nv ert ir en u n 
ré seau ,  d ’ ajo u t er d es c o nnaissanc es p ar ap p rent issag e et  enf in d ’ ex p l iq u er l es no u v el l es 
c o nnaissanc es ac q u ises.  
3 .  L a c ap ac it é  à  d é p asser l es p erf o rmanc es  d es simp l es sy st è mes sy mb o l iq u es o u  
c o nnex io nnist es.   

















F i g ur e  3 :  P ourcentages d e b onnes classifications en gé né ralisation enregistré s av ec la b ase d u cancer d u sein 
pour le sy stè m e h y b rid e H LS, l’ arb re d e d é cision C 4 .5  et un perceptron m ulticouch es ( M LP ) . 
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